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Estimacija stanja distributivnih mreza u
prisustvu negausovog Suma U merenjima

Stefan Cubonovié, Dragan Cetenovi¢, Aleksandar Rankovié

Apstrakt—Cilj ovog rada je da istrazi uticaj postojanja
negausovog suma u merenjima na performanse estimatora stanja
u distributivnim mreZzama. Uticaj je ispitivan na primeru dva
razlidita estimatora stanja: WLS (Weighted Least-Squares), koji
je zasnovan na primeni metoda minimuma sume oteZanih
kvadrata odstupanja, i EKF (Extended Kalman Filter), koji je
zasnovan na primeni Kalmanovog filtra. Performanse svakog od
estimatora su poredene za slu¢aj kada Sum merenja podleze
Gausovoj ili nekoj od negausovih raspodela verovatnoée, kao §to
su: Uniformna, Laplasova, Vejbulova i model Gausove smese sa
dve Gausove komponente. Analize su sprovedene na
modifikovanom IEEE test sistemu sa 37 ¢vorova pri razli¢itim
pogonskim uslovima, uklju¢ujuéi Kkvazistacionarni reZim,
iznenadne promene stanja i lo§a merenja. lzvedeni su glavni
zakljulci i predloZena su reSenja za prevazilaZenje potencijalnih
problema u radu estimatora.

Kljuéne re¢i — Distributivna mreza, EKF, estimacija stanja,
greSka merenja, negausov Sum, WLS.

. Uvop

Zadatak estimacije stanja (ES) je da estimira fazore napona
¢vorova U sistemu pri Sirokom spektru radnih uslova,
ukljucujuéi kvazistacionarni rezim, iznenadne promene stanja
i losa merenja. Dok je ES prenosnih mreza dostigla visok
stepen razvoja, ES distributivnih mreza (DM) se jo§ uvek
suocava sa brojnim problemima koje je potrebno resiti imajuéi
u vidu da rezultati ES imaju vaznu ulogu pri rekonfiguraciji
mreze, VOIt/VVAR regulaciji, upravljanju distribuiranom
proizvodnjom, itd. Neta¢ni rezultati ES mogu dovesti do
pogresnih  upravljackih odluka. Intenzivna integracija
varijabilnih obnovljivih izvora u DM dovodi do vecih
fluktuacija radne tacke sistema. Prisustvo lo§ih merenja je
takodje problem ES u DM, posebno zbog nedostatka
telemetrije u ovim mrezama. Nedostatak telemetrije moze
dovesti do gubitka opservabilnosti DM, ¢ine¢i ES izvodljivom
samo u opservabilnim ostrvima. Na kraju, karakteristike Suma
merenja obi¢no nisu precizno poznate, zbog Cega se za Sum
merenja Cesto usvajaju odgovarajuce pretpostavke. Ovaj rad
istrazuje kako Sum merenja uti¢e na rad estimatora stanja u
DM, posebno kada Sum ne podleze najcesée pretpostavljanoj
Gausovoj raspodeli verovatnoce.
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Najcesca pretpostavka u ES je da su greske merenja
nezavisne, identi¢no raspodeljene i prate Gausovu raspodelu
sa matemati¢kim ocekivanjem jednakim nuli. U praksi, $um
telemetrisanih merenja ne mora nuzno da podleze Gausovoj
raspodeli [1]. StatistiCke karakteristike Suma telemetrisanih
merenja  zavise od elektromagnetskih  smetnji U
komunikacionim kanalima i drugih izvora komunikacionih
smetnji koje mogu poticati od prirodnih uzroka (kao Sto su
loSi vremenski uslovi) ili veStackih uzroka (kao S$to su
tehnologije zasnovane na inverterima) [2, 3]. Posledi¢no, sum
merenja kao slucajna promenljiva moze odstupati od Gausove
raspodeli verovatnoée. Zbog toga je neophodno ispitati
performanse estimatora stanja u slu¢aju da Sum merenja ne
podleze Gausovoj raspodeli.

U DM postoji ograniCen broj mernih uredaja za
prikupljanje merenja za potrebe ES. Kako bi se nadomestio
nedostatak telemetrisanih merenja u DM i popravila
redundansa merenja, Cesto se Kkoriste pseudo i/ili virtuelna
merenja. Pseudo merenja predstavljaju snage injektiranja koje
se najc¢eS¢e dobijaju iz tipskih normalizovanih dnevnih
dijagrama opterecenja potroSaca ili proizvodnje distribuiranih
generatora (DG). Kao takva, pseudo merenja su manje taéna
od telemetrisanih merenja i mogu sadrzati greske (Sum) i do
50%, ¢ime se smanjuje tacnost ES [4-6]. GreSske pseudo
merenja ne moraju pratiti Gausovu raspodelu. Virtuelna
merenja predstavljaju nulta injektiranja snage u ¢vorovima
bez prikljuéenih potrosaca i/ili DG-a. Za razliku od pseudo
merenja, ona su apsolutno ta¢na, pa pobolj$avaju i taénost ES.

Da bi resili problem negausovog Suma u pseudo merenjima,
Bajesov estimator je predlozen u [7]. Bajesov estimator u [8]
koristi predvidene informacije 1 merenja tokova snaga.
Transformisani metod maksimalne verodostojnosti [9] i dve
robusne metode zasnovane na konvencionalnom filtru Cestica
[10] koris¢ene su za ES i detekciju losih podataka u DM kako
bi se efikasno resio problem negausovog $uma u merenjima.
Analiza loSih podataka, zasnovana na testu najveceg
normalizovanog reziduala, koris¢ena je za detekciju,
identifikaciju i korekciju/eliminisanje losih merenja u
pristustvu Gausovog i negausovog Suma [11]. U [12], autori
su istrazivali kako negausov Sum merenja uti¢e na raspodelu
verovatno¢e vektora stanja linearnog Kalmanovog filtera;
matemati¢ko odekivanje i varijansa su kori$¢eni se kao mera
odstupanja negausove raspodele od Gausove. Medutim, u
literaturi jo§ uvek nedostaje rad koji istrazuje kako razlicite
negausove raspodele verovatnofe Suma merenja uticu na
perfomanse najcesce koriS¢enih estimatora stanja u razli¢itim
radnim uslovima, sumira sve uticaje na jednom mestu i daje
generalne zakljucke.

U ovom radu su testirane performanse WLS i EKF
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estimatora stanja u uslovima u kojima Sum u telemetrisanim i
pseudo merenjima ne podleze Gausovoj raspodeli. U tu svrhu
koris¢ene se razliGite negausove gustine raspodele
verovatnoce, i to: Uniformna, Laplasova, Vejbulova i model
Gausove smeSe sa dve Gausove komponente. Potom su
performanse estimatora stanja poredene sa njihovim
performansama u uslovima u kojima Sum merenja prati
Gausovu raspodelu. Poredenje je izvrieno U razli¢itim radnim
uslovima, uklju¢ujuéi kvazistacionarni radni rezim, iznenadne
promene stanja i prisustvo losih podataka.

Struktura preostalih delova rada je organizovana na sledeéi
naéin. U poglavlju Il su predstavljena dva estimatora stanja:
WLS i EKF. U poglavlju Il su opsiane razliCite vrste
negausovih gustina raspodele verovatnoce. U poglavlju 1V su
sprovedene simulacije i komparativna analiza na
modifikovanom IEEE test sistemu sa 37 ¢vorova. Na kraju,
zaklju€ci su formulisani u poglavlju V.

Il. METODE ESTIMACIJE STANJA

Jednacina promene stanja u sistemu opisuje kako se radna
tacka sistema menja u vremenu i matematicki se moze izraziti
na sledeci naéin [13]:

X(j+1)ZF(j)X(j)+g(j)+W(j) 7 (1)
gde su:

X:[\/T ,BT]T -~
faznih stavova napona ¢vorova);
F — nxn dimenziona tranziciona matrica koja opisuje
promenu stanja izmedu dva uzastopna vremenska trenutka;
g — nx1 dimenzioni vektor koji uzima u obzir trend
promene stanja u sistemu;
w — nx1 dimenzioni vektor greSaka modela promene stanja;
j— vremenski trenutak;
n — broj promenljivih stanja.

nx1 dimenzioni vektor stanja (modula i

Veza izmedu vektora merenja i vektora promenljivih stanja
u trenutku j moze se opisati slede¢om jednac¢inom [14]:

20 = h(x Wy et )
gde su:

Z—m x 1 dimenzioni vektor merenja;
h — m x 1 dimenziona nelinearna vektorska funkcija
merenja;
e —m x 1 dimenzioni vektor gresaka merenja;
m — ukupan broj merenja u sistemu, pri ¢emu mora vaziti
uslov m=>n kako bi se obezbedila opservabilnost sistema.

U Tabeli 1 dat je opis primenjenih metoda ES. Oznake iz te
tabele imaju sledece znacenje:

R — matrica kovarijansi greSaka merenja;

X_ —nx1 dimenzioni vektor predvidenog stanja;

P. — nxn dimenziona matrica kovarijansi predvidenog

vektora stanja.

TABELAI
METODI ESTIMACIJE STANJA

Metod

ES Kratak opis metode

¢ ES je zasnovana na minimizaciji sume otezanih
kvadrata reziduala merenja [16].
o Funkcija cilja:
J(x)=[z-h(x)]"R*[z-h(x)]
o Cilj optimizacije je pronaci vektor stanja X koji ¢e
minimizirati funkciju cilja, najée$¢e upotrebom
iterativnog Njutn-Rapsnovog postupka [16].

WLS

¢ Funkcija cilja je prosirena dodatnim ¢lanom koji
predstavlja zbir otezanih kvadrata razlika
izmedju  promenljivih  stanja i njihovih
predvidenih vrednosti [13]:

J(x)=[z-h(x)] R’l[z—h(x)}[x—x_]T P [x-x ]

o Cilj optimizacije je pronaci vektor stanja X koji ¢e
minimizirati funkciju cilja. S obzirom da je
jednacina merenja nelinearna, do reSenja se
dolazi upotrebom prosirenog Kalmanovog filtra
[13].

EKF

I1l. MODELOVANJE SUMA MERENJA

Prethodno pomenute metode ES se obi¢no zasnivaju na
pretpostavci da Sum merenja prati Gausovu raspodelu,
odnosno da je funkcija gustine raspodele verovatnoce data
jednac¢inom (3). Medutim, ova pretpostavka nije uvek
zadovoljena u praksi. Da bi se istrazilo kako negausov Sum
merenja uti¢e na performanse obe metode ES, Sumu merenja
su dodeljivane razli¢ite negausove funkcije gustine raspodele
verovatnoce koje se mogu izraziti jedna¢inama (4)-(7). Za
svaku od pomenutih raspodela verovatno¢e sa parametrima
datim u Tabeli 2 [11], na SI. 1 su prikazani histogrami
generisanih uzoraka.

e Gausova raspodela:

2
Gi%exp[—%(ei;—iuij J; —c0<g <, (3)

o Uniformna raspodela:

N (&iimi.01)=

U(esu, ,vi)=ﬁ: U; <€ <V;» @

o | aplasova raspodela:

3
L(&;: 8 ,di)—%exp(—e'd_-'} —00<g <00 s (5)

e Vejbulova raspodela:

ci-1 Cj
W(ei;di ,Ci):;_i_[z_i) EXp(_%j ; €20, (6)

e Gausova smesa sa dve Gausove komponente:
N, mix(ei Wi i O W O ):W'iN (ei i O )+W;IN (ei M O )? —0<g <0 .(7)
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Oznake u (3) - (7) imaju sledece znadenje:

e; —greska i-tog merenja;

u; — ocekivana vrednost (matemati¢ko oéekivanje);

o; — standardna devijacija;

u; , v; —donja i gornja granica opsega;

§; — parametar lokacije;

d; — parametar skaliranja;

¢; — parametar oblika;

W'i ,W, ,u'i ,u'i' ,Gli ,G'il — tezinski faktori, oéekivane vrednosti i
standardne devijacije funkcije raspodele Gausove smese.

TABELA Il
VREDNOSTI PARAMETARA ZA RAZLICITE FUNKCIJE RASPODELE
VEROVATNOCE
Raspodela Parametri funkcije raspodele

N L :0, Oj =1

Z/{ Ui :—3, Vi :3

E 8i :0, di :1

w d;=1,¢,=15

N i W =0,7,15,=-05,6;=0,7; W, =03,1;; =2,0; =13
Legenda slike 1:
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Sl. 1. Histogrami generisanih podataka funkcija negausovih gustina raspodele
verovatnoce u poredenju sa funkcijom gustine verovatnocée standardne
Gausove raspodele (crvena kriva).
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IV. ANALIZA REZULTATA

U ovom radu je ispitan uticaj negausove greSke merenja na
rezultate ES sprovedene na modifikovanom IEEE
distributivnom sistemu sa 37 ¢vorova. Modifikacija sistema je
izvrSena dodavanjem PV generatora nazivne snage 900 kW u
&vor 30. Na SI. 2 je prikazan modifikovani test sistem. Sum
merenja je modelovan na nadin objasnjen u poglavlju IlI.
Telemetrisana 1 pseudo merenja imaju tacnost 3% 1 50%,
respektivno, dok standardna devijacija virtuelnih merenja
iznosi 10°°,

Stanje je estimirano pomo¢u WLS i EKF estimatora. Jedna
simulacija pokriva period od 24 ¢asa, §to sa vremenskom
diskretizacijom od jednog minuta zna¢i da je ES izvrSena
ukupno 1440 puta u toku jedne simulacije. Kao pokazatelji
tacnosti rezultata ES koriS¢ene su srednja apsolutna greska
(MAE - Mean Absolute Error) i prose¢na srednja apsolutna
greska (AMAE - Average Mean Absolute Error) koje su
raCunate prema jednac¢inama (8) - (11). Performanse dva
estimatora stanja su poredene pri razli¢itim radnim uslovima:
kvazistacionarnom radnom rezimu, nagloj promeni stanja i u
prisustvu losih merenja.

3o
11 15

14
» 23

21 471@- 28

w
(o))

Qe

il - o

33 /?31 34 5
O Telemetrisano merenje snage — Faza A
<& Telemetrisano merenje napona | | — FazaB
04 Pseudo merenje snage — FazaC

Sl. 2. Topologija mreze i konfiguracija merenja modifikovanog
IEEE test sistema sa 37 ¢vorova.

j 1 j j).true| .
e~ Ly MO @
n,
j 1 Ny ji j)true| .
gMe == le e e
0
AMAE __ 1 N 2(j).MAE .
gV - sz:l \ ! (10)
1 N (i
eAMAE _ sz:lééj),MAE . (1)
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Oznake u prethodnim jednacinama imaju sledece znacenje:
n, —broj elemenata u vektoru modula napona V ;

n, — broj elemenata u vektoru faznih stavova napona 0,

V,(j) — estimirana vrednost I-tog elementa vektora modula
napona u j-tom vremenskom trenutku;
V"™ _ tagna vrednost I-tog elementa vektora modula
napona u j-tom vremenskom trenutku;
0 _ estimirana vrednost I-tog elementa vektora faznih

1+

stavova napona u j-tom vremenskom trenutku;
Gf‘)‘m‘e — tatna vrednost I-tog elementa vektora faznih

stavova napona u j-tom vremenskom trenutku;
N — ukupan broj vremenskih trenutaka tokom posmatranog
perioda simulacije.

A. Kvazistacionarni radni rezimu

Da bi se simulirale spore promene stanju u sistemu,
odgovarajuc¢im évorovima sistema su dodeljeni normalizovani
dnevni dijagrami opterecenja/proizvodnje. Spore promene u
potrosnji i distribuiranoj proizvodnji, okarakterisane dnevnim
dijagramima, dovode do sporih promena u stanju sistema.
AMAE greska estimacije na modulima napona i faznim
stavovima napona izracunata je za sluc¢aj svake od raspodela
verovatnoce Suma merenja. Vrednosti ove greske prikazane su
u Tabeli 3.

TABELA II
AMAE GRESKA ESTIMACIJE ZA RAZLICITE FUNKCIJE GUSTINE RASPODELE
VEROVATNOCE SUMA MERENJA

Metod
WLS EKF
Raspodela
AMAE AMAE AMAE AMAE
v 0 v 0
LlO“‘p.u.J LlO‘4 radJ LlO“‘p.u.J LlO‘4 radJ

N 2,74 2,22 1,80 1,50
u 4,79 3,80 3,15 2,59
C 2,65 2,21 179 1,51
w 2,01 1,42 2,65 1,04
N i 4,08 3,27 2,77 2,25

Matricom kovarijansi Q se modeluje greska modela (1).
Greska modela (1) zavisi od volatilnosti potrosnje i/ili
distribuirane proizvodnje, pa izbor matrice Q u opstem slucaju
nije jednostavan. Medjutim, ve¢i deo vremena sistem radi u
kvazistacionarnom rezimu koji je okarakterisan gotovo
konstantnom greskom u modelu (1) [17]. Ako se matrica Q

izrazi u parametarskom obliku kao Q=1091, to prakti¢no

znadi da se njen parametar  mozZe USVOjiti kao vremenski
nepromenljiv tokom rada u kvazistacionarnom rezimu.
Parametar q se podesava na osnovu offline analize
kvazistacionarnog radnog rezima i to kao vrednost koja
minimizira AMAE. Ovako odabrana vrednost parametra g

daje tacne rezultate ES tokom rada u kvazistacionarnom
rezimu. Ovaj postupak je demonstriran u [18] uz pretpostavku
da sum merenja podleze Gausovoj raspodeli. U ovom radu
kori§c¢en je isti postupak, s tom razlikom $to Sum merenja u
simulacijama ne podleze Gausovoj raspodeli. Ovo je uradeno
kako bi se proverilo da li statisticke karakteristike Suma
merenja imaju uticaj na optimalni izbor parametra g. Rezultati
simulacija su prikazani na Sl. 3.

Na osnovu Sl. 3 sledi da je osetljivost greske \/}MAE i
AMAE " na promene parametra q slicna pri Gausovoj,

Uniformnoj, Laplasovoj, Vejbulovoj i raspodelu Gausove

smese. PoveCanjem parametra q iznad vrednosti -6 (crvena

linija) primecuje se porast greske (F,OMAE i &9 MAE).

Smanjenjem njegove vrednosti ispod -6, greska estimacije
dostize ustaljenu vrednost. Moze se zakljuciti da izbor
parametra g ne zavisi od prirode Suma merenja.

Legenda slike 3:
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Sl. 3. Osetljivost greske estimacije na promene parametra q u EKF metodi.

B. Nagla promena stanja

Nagla promene stanja je izazvana naglom promenom shage
injektiranja u ¢voru 30. U trenutku j=556, PV generator je
iskljucen iz mreze. Neposredno pre iskljucenja, PV generator
je radio sa svojom nazivnom snagom. U trenutku j=646, PV
generator je ponovo prikljuéen na mrezu. Nakon ponovnog
priklju¢enja, PV generator radi sa 85% svoje nazivne snage
usled usled slabije iradijanse. MAE greska estimacije je
raunata za module i fazne stavove napona u svakom trenutku
j tokom simulacionog perioda, za slucajeve Gausovog i
negausovog Suma merenja. Rezultati EKF estimatora su
prikazani na Sl. 4. Trenuci u kojima dolazi do nagle promene
stanja su oznaceni isprekidanim linijama.

Kao §to se moze videti sa Sl. 4, kada dode do nagle

promene u odatoj snazi elektrane, greske estimacije na

modulima i faznim stavovima napona (g{*9"ME j g(GOMAE )

naglo rastu bez obzira na prirodu Suma merenja. To je zato §to
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matrica Q nije prilagodena nagloj promeni stanja u sistema,

ve¢ ostaje konstantna i jednaka matrici optimalnoj za
kvazistacionarni radni rezim. Poredeci rezultate u trenucima
j=556 i j=646 moze se primetiti da je greska estimacije veca
kada je promena u snazi injektiranja ve¢a (MAE za j=556 ima
vec¢u vrednost od MAE za j=646). Medutim, uticaj na greSku
estimacije je isti u slu¢ajevima Gausovog i negausovog Suma
merenja. Stoga su mere koje treba preduzeti za smanjenje
greSke estiamcije u sluc¢aju negausove raspodele iste kao i u
slu¢aju kada Sum merenja prati Gausovu raspodelu.

WLS estimator je neosetljiv na nagle promene stanja u
sistemu jer ne koristi model (1). U trenutku nagle promene
proizvodnje WLS estimator zadrzava istu tacnost kao u
kvazistacionarnom rezimu bez obzira na prirodu Suma u
merenjima.

Moze se zakljuciti da su performanse oba estimatora pri

naglim promenama stanja nezavisne od statisti¢kih
karakteristika Suma merenja.
Legenda slike 4:
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Sl. 4. MAE greska estimacije na modulima i faznim stavovima napona
¢vorova dobijena pomoc¢u EKF metode u prisustvu Gausovog i negausovih
Suma merenja.

C. Losa merenja

Na osnovu rezultata estimacije stanja sprovodi se detekcija
losih merenja. Da bi se analizirao uticaj prirode Suma merenja
na rad detektora losih merenja, WLS estimator je nadograden
najceS¢e koris¢enim metodom za detekciju loSih merenja:
testom najveéeg normalizovanog reziduala (Largest
Normalized Residual - LNR). LNR test se zasniva na
pronalazenju merenja sa najve¢om vredno$¢u normalizovanog
reziduala i poredenju te vrednosti sa unapred definisanim
pragom [14]. Ako je najve¢i normalizovani residual veéi od
unapred definisanog praga, prisustvo loSeg merenja je
detektovano. U suprotnom, nema lo$ih podataka u skupu
merenja. Treba napomenuti da izvodenje LNR testa ima
smisla samo ako se sprovodi na telemetrisanim merenjima.
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Uzimajuéi u obzir statisticke karakteristike Gausove
raspodele, prag u LNR testu se Cesto podeSava na vrednost
t=3 [14, 19]. Kako bi se sprecilo da detektor lazno odreaguje
u odsustvu lo§ih merenja, prag se moze podesiti na nesto visu
vrednost od 3. Medutim, prag ne treba podesiti ni suvise
visoko jer tada postoji rizik da detektor ne odreaguje u
prisustvu loSeg merenja. U ovom radu, prag je podesen na
t=3,5 (oznacen crnom linijjom na Sl. 5). Koriste¢i ovakvo
podesenje, analiziran je rad LNR testa u odsustvu losih
merenja i to u sluCajevima kada Sum merenja podleze
Gausovoj i negausovoj raspodeli. Rezultati su prikazani na
SI. 5. Moze se primetiti da su, u slu¢aju kada Sum merenja
podleze Gausovoj raspodeli, vrednosti normalizovanih
reziduala skoro uvek ispod definisanog praga. U slucaju
negausove raspodele, vrednosti normalizovanih reziduala
Cesto prelaze prag uzrokujuci na taj na¢in veliki broj laznih
reagovanja detektora, $to je posebno izrazeno u slucaju
Uniformne raspodele i raspodele Gausove smese. Razlog za to
je Sto negausova raspodela moze imati dugacke i/ili debele
repove. Karakteristike repa raspodele zavise od tipa i
parametara specifi¢ne negausove raspodele verovatnoce.
Unapred odredeni prag t=35 za detekciju loSih merenja
moze Se smatrati prikladnim u slucaju Gausove raspodele
Suma merenja, ali je neophodno usvojiti novo podeSenje
ukoliko $um merenja podleze negausovoj raspodeli.

Legenda slike 5:

o N o-U 2-L *W m-Nyy

Vremenski trenutak

SI. 5. LNR test u odsustvu losih merenja za slu¢aj kada Sum merenja podleze
razli¢itim raspodelama verovatnoce.

V. ZAKLJUCAK

U ovom radu je analiziran uticaj negausovog Suma merenja
na performanse estimatora stanja u distributivnim mrezama.
Analize su sprovedene upotrebom dva razli¢ita estimatora
stanja — WLS i EKF. Uticaj je analiziran sa aspekta ta¢nosti
estimacije, optimalnog podeS$avanja matrice kovarijansi Q i
performansi tradicionalnog detektora losih merenja. Analize
su sprovedene koriste¢i Uniformnu, Laplasovu, Vejbulovu i
raspodelu Gausove sme$e kao primere negausovih raspodela
verovatno¢e. Radi poredenja, rezultati estimacije stanja
dobijeni u slu¢aju kada Sum merenja prati Gausovu raspodelu
su kori§¢eni kao referentni. U kvazistacionarnom rezimu rada,
negausov Sum merenja moze dovesti do izvesnog porasta
greske estimacije. Kod EKF estimatora, negausov Sum
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merenja generalno ne uti¢e na optimalano podesenje matrice
kovarijansi Q za kvazistacionarno stanje. U sluéaju naglih
promena stanja, statisticke karakteristike Suma merenja
nemaju uticaja na performanse nijednog od Kkori§¢enih
estimatora stanja. Medutim, negausov $um merenja moze
znacajno uticati na performanse tradicionalnih detektora loSih
merenja, poput LNR testa, zahtevajuéi nova podesenja za prag
detekcije.
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ABSTRACT

The aim of this paper is to investigate the influence of the
presence of non-Gaussian measurements noise on the performance of
state estimators in distribution networks. The impact is examined
using two different state estimators as examples: WLS (Weighted
Least-Squares), which is based on the application of the method of
minimum weighted sum of squared deviations, and EKF (Extended
Kalman Filter), which is based on the application of the Kalman
filter. The performance of each estimator is compared for cases
where measurement noise follows Gaussian or one of several
non-Gaussian probability distributions, such as Uniform, Laplace,
Weibull and a Gaussian mixture model with two Gaussian
components. Analyses are conducted on a modified IEEE test system
with 37 nodes under various operating conditions, including quasi-
steady state, sudden state changes and bad data. Main conclusions
were drawn and solutions are proposed to overcome potential issues
in the operation of the state estimators.

State Estimation of distribution networks in the presence
of non-Gaussian measurement noise
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